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摘要：土地利用分类精度直接决定土地利用／土地覆被变化相关研究的准确性，而基于决策树

的遥感影像分类是近年来提高土地利用分类精度的重要方法。ＱＵＥＳＴ决策树在影像解译和

空间表达方面，运算速度和分类精度均优于普通ＣＡＲＴ等决策树方法。本文以云南丽江地区

为例，应用ＱＵＥＳＴ决策树分类方法，对该地区的Ｌａｎｄｓａｔ　ＴＭ　５影像图进行分类，同时将地

形因素、植被指数作为地学辅助数据的因子添加到分类波段中，进行不同特征融合，来处理

目标类别间的非线性关系，该方法在处理图像理解知识方面具有更大的灵活性；同时与普通

决策树分类法的遥感影像分类的结果相比较，Ｋａｐｐａ系数值从原来的０．７８９提高到０．８４９。在

地形复杂的山地地区，针对ＴＭ影像数据，选择基于 ＱＵＥＳＴ决策树分类能够有效提高土地

利用分类结果精度。
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１　引言

　　在土地利用类型分类中应用遥感图像数字处理技术，可以大幅度提高影像解译和空间
表达的效率，为大面积土地覆盖和土地利用专题图的制作提供了可能［１］。其中，遥感影像
分类的精度在很大程度上决定了土地利用／土地覆被变化研究的准确性。影响遥感影像分
类精度的因素主要有两个：一是对混合像元，即在分类结果中处于不同类别边缘的像元的
处理方式；二是对光谱特征变异，即影像上地类的光谱特征在环境背景的影响下产生变异
的处理，特别是存在 “同物异谱”和 “同谱异物”现象时［２］。

　　目前，关于遥感影像分类的研究从方法上可以分为两类。一类是基于像素的遥感影像
分类方法，包括多重滤波、基于主成份分析光谱角度制图的分类模型、人工神经元网络
（ＡＮＮ）、决策树分类等［３］。此类方法主要是针对ＴＭ 和ＳＰＯＴ等多光谱遥感影像，尽管
经过多年的研究改进，但在分类结果中仍存在 “椒盐效应”，并且需要大量分类后处理工
作进行结果修正［４］。另一类方法采用面向对象的研究方法，在一定的同质性标准下，通过
影像分割获得基元，利用影像的纹理、邻域信息、ＧＩＳ辅助数据在模糊分类思想的指导下
确定分割对像的所属类别，此种方法多应用于高分辨率遥感影像，而在山地地区大范围资
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源遥感调查的应用中，研究结果精度尚需进一步提高。

　　以上两种方法的共同趋势是越来越多地依靠多维遥感信息复合来提高遥感影像分类的
精度。通过决策树分类法加深对多维遥感信息的认识，可以更充分的发掘与利用遥感影像
数据中隐藏的丰富知识［５］。决策树是遥感图像分类中的一种分层处理结构，通过一些判断
条件对原始数据集逐步进行二分和细化，并通过地学辅助数据以及训练样区自身的光谱结
构特性，以一种知识驱动分类的方式完成遥感影像的分类［６］。决策树具有非参数的特点，
能够处理噪声数据、辅助自动选取特征。在每一级树的划分过程中，可以使漏分误差和错
分误差最小化。决策树分类在许多关于影像分类的行业部门中得到应用，例如土地覆被制
图、森林遥感调查、森林病虫害区划、生物栖息地分类以及土壤景观制图等，但如何利用
地学辅助信息和影像训练区自身的特点，提高复杂地形中不同地类在影像上的区分度，这
方面的研究还较少［７，８］。基于上述研究进展，本文采用基于ＱＵＥＳＴ决策树的影像分类方
法，并与采用普通决策树分类法 （Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ａｎｄ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）进行精度
对比，以此来检验该方法在地形复杂地区的多光谱遥感影像精度。

图１　丽江市研究区范围

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ　ｏｆ　Ｌｉｊｉａｎｇ

２　研究区概况与研究方法

　　云南省丽江市地处云南省西北部，北
连迪庆藏族自治州，南接大理白族自治州，
西邻怒江傈僳族自治州，东与四川凉山彝
族自治州和攀枝花市接壤。总面积２．０６万
ｋｍ２。丽江市属滇西北金沙江高山峡谷地
貌类型，地势西北高东南低，金沙江及其
支系深切于崇山峻岭之间，地貌类型复杂
破碎［９］。由于全球气候变暖、丽江旅游引
起该地土地利用结构发生变化，以及该地
具有的不同景观生态效应，本次选择了丽
江作为研究区。本文对２００６年丽江市地区
的Ｌａｎｄｓａｔ　ＴＭ　５影像数据中７个波段进行
几何校正、影像裁剪后，在综合考虑土地
利用类型分布情况和数据质量的基础上，
选定３４５８×１５７３像素的区域作为研究区域
（图１），研究区内包括的土地利用类型有建设用地、水田、旱地、草地、林地、水域、冰
川积雪等。

　　决策树分类是一种基于空间数据挖掘和知识发现的监督分类方法。通过决策树学习得
到分类规则并进行分类，分类样本属于严格 “非参”，不需要满足正态分布。其优点是结
构清晰，易于理解；实现简单，运行速度快，准确性高；可以有效地处理大量数据和高维
数据［１０］。同时也可以处理非线性关系，可以充分利用ＧＩＳ数据库中的地学知识辅助分类，
大大提高了分类精度。

　　本文采用基于快速、无偏、高效统计树 ＱＵＥＳＴ算法 （Ｑｕｉｃｋ，Ｕｎｂｉａｓｅｄ，ａｎｄ　Ｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｔｒｅｅ，ＱＵＥＳＴ）的决策树分类方法，综合Ｌａｎｄｓａｔ　ＴＭ影像的光谱特征及
多源地学辅助数据，基于相同的实测训练样本，建立知识驱动的研究区土地覆被分类规
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则，并将分类结果与普通决策树分类相比较，建立混淆矩阵进行精度比较，从而实现更为
精确的遥感影像分类的方法。普通决策树分类是影像分类数据挖掘算法的一种，将当前数
据样本集分为两个子样本集，是一种结构简单的二叉树分类［１１，１２］。

表１　训练区各地类样本个数及像元数

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ　ａｎｄ　ｐｉｘｅｌｓ　ｉｎ　ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｐｌｏｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｇｒｏｕｎｄ－ｏｂｊｅｃｔｓ

地类名 样本个数 样本象元数

河湖水面 ２３　 ３０６
建设用地 ３６　 ３７６
冰川积雪 ３　 ３０１
林地 ４５　 ８３３
旱地 １７　 ３４０
零星水田 １０　 ３７７
大片水田 １９　 ２９０
草地 ５　 １７６
其他 ３６　 ３７６

３　影像分类

３．１　训练样本选择

　　训练样本是进行遥感影像分类的关键，参
考１∶１００００比例尺２００４年丽江市土地利用图
和１∶１００００比例尺的数字高程模型图，在影像
图上均匀选取各样本训练区 （表１）。

　　在训练区的土地利用类型分类中，将水田
分为两类，原因是一类水田与居民点混淆，混
合像元较多，光谱反射率较低，主要位于拉什
海的周围，在表中列为零星水田；另一类水田
像元较为纯净，光谱反射率较高，在表中列为
大片水田。地类名中 “其他”代表的是山地地
区的阴影部分，参考土地利用图，确认大部分地区覆盖着阴坡植被，本文最后将其归入
林地。

３．２　建立基于ＱＵＥＳＴ算法的决策树
３．２．１　ＱＵＥＳＴ算法原理　Ｌｏｈ等在１９９７年提出了 ＱＵＥＳＴ决策树构建算法，其基本思
想是将变量选择和分割点的选择分开运算，一方面既适用于连续型变量又适用于离散型变
量，另一方面考虑到其他一般决策树算法更倾向于选择那些具有更多潜在分割点的预测变
量。ＱＵＥＳＴ决策树构建在变量选择上基本无偏，同时可通过多个变量构成的超平面在特
征空间中区别类别成员和非类别成员。其运算速度和分类精度均优于其他决策树
方法［１３～１５］。

　　构建算法流程如下：

　　 （１）进行预测变量的选择，对所有预测变量Ｘ与目标变量Ｙ 进行相关性分析，若Ｘ
为离散变量，使用ｘ２ 检验分别计算Ｘ 与Ｙ 的关联强度，求出Ｐ值 （归入该类的概率）；
若Ｘ是有序或者连续变量，就使用方差分析计算Ｐ值。

　　 （２）将所有变量的Ｐ值与预先设定的阈值，α／Ｍ 进行比较α为用户指定的显著性水
平值在 （０，１）之间，Ｍ 为预测变量的总数。若均小于阈值，则选择Ｐ值最小的一个作
为分支变量；若均大于阈值，则当Ｘ为连续或者有序变量时，使用Ｌｅｖｅｎｅ方差齐性检验
计算Ｐ值，并在Ｐ值小于阈值的时刻，选择Ｐ值最小的一个作为分支变量。如果方差齐
性检验的Ｐ值均大于阈值，则直接选择在第一步中Ｐ值最小变量作为分值变量。

　　 （３）若选出的分支变量为离散分类变量，则经过变换，使不同Ｘ 取值时目标变量Ｙ
取值的差异最大化，并计算其最大判别坐标。

　　 （４）若Ｙ 为多分类，则计算Ｘ的均值，使用聚类分析算法，将这些类别最终合并为
两大类，由此将多类类别问题简化为二类判别。

　　 （５）使用二次判别分析最终明确分割点的位置，并获得所选预测变量Ｘ 的原始取
值，最后构建分类规则。
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３．２．２　建立决策树　从选取的训练样本中提取各种光谱和辅助地学特征，基于上述特征
要求，本文选择ＴＭ影像的１～５、７波段、ＮＤＶＩ值、ＤＥＭ 高程值、坡度值，组成一个
１０波段数据进行分类和精度分析。

　　ＴＭ的第６波段是热红外波段，一般可以将不放入分类波段，丽江地区地类与ＤＥＭ
高程值和坡度的相关性很高，因此将其作为重要的辅助地学特征［１６，１７］。水田、旱地、建
设用地存在于坡度较低、ＤＥＭ 值较低的地区，而冰川积雪、林地、草地存在于坡度较
高、ＤＥＭ值较高的地区。ＮＤＶＩ值是反映植被覆盖度的重要指标，是植物生长状态和植
被空间分布密度的最佳指示因子，并与植被分布密度呈线性相关，近期被广泛地运用到景
观生态、环境监测、农作物估产等领域［１８，１９］。

４　结果分析

４．１　训练区样本分析与决策树建立

　　本文采用Ｊｅｆｆｒｉｅｓ－Ｍａｔｕｓｉｔａ（Ｊ－Ｍ）距离作为类分离性的度量。训练区样本的在影像
中的分离度如表２。计算的结果表明样本的分离度基本符合分类的要求 （地类之间的分离
度大于１．８为佳）。

表２　各地类样本之间Ｊ－Ｍ距离分离度

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　Ｊ－Ｍ　ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｗｏ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

地类名 分离度 地类名 分离度 地类名 分离度

旱地与草地 １．７８４ 林地与草地 ２．０００ 建设用地与冰川积雪 ２．０００
建设用地与水田１　 １．８４８ 水田２与草地 ２．０００ 其他与冰川积雪 ２．０００
水田１与水田２　 １．９４７ 旱地与水田２　 ２．０００ 冰川积雪与旱地 ２．０００
建设用地与旱地 １．９７７ 建设用地与水田２　 ２．０００ 冰川积雪与草地 ２．０００
林地与水田１　 １．９７９ 其他与林地 ２．０００ 河湖水面与水田２　 ２．０００
旱地与水田１　 １．９８０ 林地与旱地 ２．０００ 其他与水田２　 ２．０００
林地与水田２　 １．９８８ 建设用地与草地 ２．０００ 冰川积雪与水田１　 ２．０００
河湖水面与其他 １．９９１ 河湖水面与林地 ２．０００ 冰川积雪与水田２　 ２．０００
其他与建设用地 １．９９７ 其他与水田１　 ２．０００ 冰川积雪与林地 ２．０００
建设用地与林地 １．９９７ 河湖水面与水田１　 ２．０００ 河湖水面与冰川积雪 ２．０００
河湖水面与建设用地 １．９９７ 其他与旱地 ２．０００ 河湖水面与草地 ２．０００
水田１与草地 １．９９８ 河湖水面与旱地 ２．０００ 其他与草地 ２．０００

　　共有３３７５个象元样本作为测试变量和目标变量，利用ＥＮＶＩ４．７，建立ＱＵＥＳＴ决策
树，在训练过程中，决策树的生长深度为１６层，结点数为１６９个，比较方便地产生ＩＦ－
Ｔｈｅｎ形式的规则［２０］。在决策树中依据丽江地区的实际情况以及野外调查数据，适当修正
决策树的划分条件，并依此为分类方法对多维影像进行分类，部分区域分类结果如图所示
（图２）。产生的决策树结构较为复杂，这里只给出分类生成的决策树结构图 （图３）。

４．２　精度检验

　　参考研究区的土地利用数据以及遥感影像图、地形图、居民点分布图、野外调查资料
等，基于研究区地物类型分布面积比例大小，确定了分层 （Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ）随机采样的２４５１
个像元样本的地物类型，分别验证基于普通决策树分类的结果和基于ＱＵＥＳＴ决策树分类
的结果。ＱＵＥＳＴ 决策树分类方法的 总 精 度 ９０．０８６％，比 普 通 决 策 树 分 类 方 法
（８５．９６５％）高４．１２１％；Ｋａｐｐａ系数为０．８４９，比普通决策树分类方法 （０．７８９）高０．０６０。
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图２　研究区部分区域的分类结果图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ

　　其中基于 ＱＵＥＳＥＴ
决策树分类方法中的林

地、水田、草地的制图
精度和用户精度值都得

到了显著提高 （表３、表
４）。在使用普通决策树
分类方法进行影像分类

的过程中，旱地的漏分
误差相对较高，而基于
ＱＵＥＳＴ决策树进行分类
的方法中，水田、旱地
的错分率明显减少，是
由于在丽江的旱地多位

于高海拔地区，地形因
素在决策树划分地类中

的作用得到明显体现。
冰川积雪的光谱反射率

很高，并处于高海拔地
区，易于与地物类别分
离，水体的光谱反射率
较低，同样也易于与周
围地物区分，因此基于

图３　部分决策树结构

Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ
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两种方法下的这两类地物的分类精度都很高并且差别不大。林地的分类精度提高幅度不大
（制图精度提高了３．５５％），但是林地占该地区的总面积比例最高，因此对总体精度和一
致性指数的提高贡献较大。两种方法下的草地错分误差率和漏分误差率均较高，这是由于
丽江古城区附近草地与旱地交错分布易混淆，需要通过参考更为精确的辅助数据将其划
分，或者通过分解混淆像元的方法将其分离。其混淆矩阵由表３、表４所示，横向地物类
别表示实际地物类别像元数，纵向地物类别表示图上地物类别像元数。

表３　基于普通决策树分类的精度评价

Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｎ　ＣＡＲＴ－ｂａｓｅｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类别 水体 林地 建设用地 水田 旱地 草地 冰川积雪 总计 用户精度 （％）

水体 ９５　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ９６　 ９８．９６

林地 ０　 １２５８　 ０　 ２　 ０　 ７　 ０　 １２６７　 ９９．２９
建设用地 ０　 ５　 ３４３　 ９　 １　 １９　 ０　 ３７７　 ９０．９８
水田 ０　 ８６　 ２７　 １７７　 ６１　 ４７　 ０　 ３９８　 ４４．４７
旱地 ０　 １　 ８　 ０　 １７３　 ５９　 ０　 ２４１　 ７１．７８
草地 ０　 ２　 ２　 ０　 ７　 １２　 ０　 ２３　 ５２．１７
冰川积雪 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ４９　 ４９　 １００．００
总计 ９５　 １３５３　 ３８０　 １８８　 ２４２　 １４４　 ４９　 ２４５１

制图精度 （％） １００．００　９２．９８　 ９０．２６　 ９４．１５　７１．４９　 ８．３３　 １００．００

表４　基于ＱＵＥＳＴ决策树分类的精度评价

Ｔａｂ．４　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｎ　ＱＵＥＳＴ－ｂａｓｅｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类别 水体 林地 建设用地 水田 旱地 草地 冰川积雪 总计 用户精度 （％）

水体 ９４　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ９４　 １００

林地 ０　 １３０６　 １　 ０　 ０　 ６　 ０　 １３１３　 ９９．４７
建设用地 １　 ２　 ３４３　 １　 ７　 １３　 ４　 ３７１　 ９２．４５
水田 ０　 ３３　 ２７　 １８６　 １６　 １８　 ０　 ２８０　 ６６．４３
旱地 ０　 １　 ９　 １　 ２１６　 ８９　 ０　 ３１６　 ６８．３５
草地 ０　 １１　 ０　 ０　 ３　 １８　 ０　 ３２　 ５６．２５
冰川积雪 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ４５　 ４５　 １００
总计 ９５　 １３５３　 ３８０　 １８８　 ２４２　 １４４　 ４９　 ２４５１

制图精度 （％） ９８．９５　９６．５３　 ９０．２６　 ９８．９４　８９．２６　 １２．５　 ９１．８４

５　结论与讨论

　　本研究在处理遥感影像知识理解和目标识别方面，应用决策树分类方法在很大程度上
提高了影像分类结果的精度［２１，２２］。

　　本研究在地形条件较为复杂的云南丽江地区，基于ＱＵＥＳＴ的决策树分类方法将ＮＤ－
ＶＩ和地形因子 （坡度、坡向）纳入到分类规则相对于单纯地利用光谱信息的遥感影像分
类，利用了更多的地学信息。从分类结果上可以得到，基于ＱＵＥＳＴ决策树的遥感影像分
类提高了水田、建设用地的分类精度，从而提高了整个研究区影像的总体精度。

　　今后研究中进行纹理特征、光谱特征与地学辅助信息相互关系的研究，在多维地学信
息中发现新的分类规则，构建决策树专家分类模型，反映了遥感影像分类精度提高的一个
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方向，具有良好的应用前景。另外，基于ＱＵＥＳＴ的决策树分类方法还能够快速有效地利
用选定的训练样本，从集成遥感影像中获得较为精确的分类规则。在遥感平台上集成多源
地学数据，为土地利用的研究夯实牢固的基础［２３］。
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